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1.はじめに

目的

グラフに基づいた自然言語処理におけるテキスト単位の相対的重要
度を算出する方法を導入し、テキスト要約 (TS) 問題でこの手法を
テストするグラフベースの手法は文章をグラフ構造で表現し各ノー
ド (=文や単語)の関係性を元に要約を作成するという手法である

抽出型要約

抽出型要約 (extractive TS) は文書または文書セット内のもっとも
重要だと思われる文を抽出して要約を作成することである
要点は特定の重要語の存在または疑重心文との類似性の観点で定義
される
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1.はじめに

目的

グラフベースの手法を使った代表的なアルゴリズムは TextRankと
いうものがある TextRankは Google検索の基礎となっている
PageRankという手法を文章に応用した手法である

抽出型要約

抽出型要約 (extractive TS) は文書または文書セット内のもっとも
重要だと思われる文を抽出して要約を作成することである
要点は特定の重要語の存在または疑重心文との類似性の観点で定義
される
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2. 提案手法

自然言語処理

自然言語処理 (NLP)での多くの問題, 解析, 語義の曖昧性解消およ
び自動言い換えは統計的手法の導入によって大幅に恩恵を受けてい
る. NLP に対するグラフに基づいた手法も, 単語クラスタリングや
前置詞フレーズ添付で多くの関心を集めている.
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2. 提案手法

pagerank

ページ間のリンクは行列で表現することができ, 各ページにおけるリンクの総数で割ることでこの
行列はユーザーがそのページからリンクが張られた別のページに遷移する確率の行列になる.
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2.分野

提案手法

文章のグラフ表現における固有ベクトル中心性をコンセプトとして
文の重要度を計算する新しいアプローチである LexRank を考察す
る. これをテキスト要約に用いる.
テキスト要約はユーザに有用な情報を提供するために特定のテキス
トの圧縮版を自動で生成する処理である. ここでの目的は不特定な
トピックについて複数のドキュメントの要約を生成することである.
本稿ではクラスタに含まれる各文の中心性を評価し要約に含める
もっとも重要な文を抽出する

N : 文書集合に含まれる文書の総数
ni : 単語 iが出現する文書の数
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3.手順

ステップ 1

クラスタの重心は tf × idf スコアが事前定義されているしきい値を
上回る単語からなる疑似文書である.
ここで tf はクラスタ内の単語の頻度である.

N : 文書集合に含まれる文書の総数
ni : 単語 iが出現する文書の数
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3.手順

提案手法

2 つの文の類似性は 2 つの対応するベクトル間のコサインによって
定義される

この式から 2つの文のコサイン類似度を求めることができる
ここからコサイン類似度行列および対応するグラフ表現を用いてい
くつかの文中心性の算出方法を考察する.
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3.手順

実験

関連文書クラスタ内では文の多くが同一のトピックに関するもので
あるため、文の多くはお互いにやや似ている
今回, 11の文に対してそれぞれのコサイン類似度を算出して隣接行
列にした
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3.手順

グラフ化

Figure1の行列に含まれるクラスタの重み付きコサイン類似度をグ
ラフ化する
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3.手順

ステップ 3

無向 グラフとしてみなすために、しきい値を定義することによって
行列内のいくつかの低い値を排除する
Figure 3 は、Figure 1 における類似度がそれぞれ 0.1 0.2, 0.3 を
超える文ペアが互いに類似していると仮定して導かれた隣接行列に
対応するグラフを示している
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3.手順

中心的な文を探す

コサイン類似度がしきい値以上のグラフのエッジの数が多いノード
を探す
低すぎるしきい値は誤った類似性を考慮させる可能性があるが, 高
すぎるしきい値もクラスタ内の類似関係の多くを失う可能性がある
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3.手順

次数の中心は, いくつかの望ましくない文章が互いに投票してその
中心性を上げている場合, 要約の質に悪影響を及ぼすことがある
投票がどこから来ているかを考慮し、各投票で重み付けする際に投
票ノードの中心性を考慮することによって避けることができる
中心値を有するすべてのノードを考慮し、この中心性をその隣接
ノードに分配する.
これを定式化すると
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4.結果

類似行列 Bが確率行列の特性を満たすことから、我々はこれをマル
コフ連鎖とみなすことができる
グラフ内の任意のノードにジャンプする均一な確率を割り当てると
以下の式を導ける
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5.おわりに

まとめ

1 自然言語処理の分野で PageRank, LexRankのシステムついて
述べた.

2 グラフに基づいた中心性は重心に比べていくつかの利点がある
3 ノードの次数はその文が他の文とどのくらいの共通情報を有す
るかの指標である

4 不自然に高い IDF スコアがトピックに無関係な文のスコアを
上げることを防ぐ

課題

1 類似リンクの強さに得られたコサイン値を直接使用することで
より高密度で重みづけされたグラフが得られる
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